Aprendizado em RNAs do
tipo MLP — Multi Layer
Percetron — através do

algoritmo Error Back
Propagation

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Como escolhemos
os valores dos
diversos w's ?

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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O que devemos mirar quando exploramos o espac¢o de
pesos W buscando que a RNA seja um bom modelo?

Devemos mirar Maximizag¢do da aderéncia = Minimo Eqm possivel
As Setas Verdes

Indicam Situacoes que

Devem ser Procuradas eqm(w)

Sera que temos
apenas um minimo??

A | Aderéncia do modelo aos
pares (X,y) empiricos

100% aderente

10
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O que devemos buscar quando exploramos o espacgo de
pesos W buscando que a RNA seja um bom modelo?

Devemos buscar Maximizagdo da aderéncia = Minimo Eqm possivel

As Setas Verdes
Indicam Situacoes que
Devem ser Procuradas

A | Aderéncia do modelo aos
pares (X,y) empiricos

100% aderente

Eqm(W)

baixa aderéncia

—_————  valordo Eqm




Conjunto de treino em arquiteturas supervisionadas (ex
classico: MLP com Error Back Propagation)

Sistema Fisico, A computagao desejada

Econdmico, da rede pode ser definida
BIO|OgICO

simplesmente através de
\, . amostras / exemplos do
X y comportamento requerido

1 M —_—
Conjunto Egm=— ede( X WY — v™)2
. q M;(y (X W)=y")
Amostras
(X"" y“) | .em loop ...

= ‘ﬁ . AW =-nNEqm

Aprendizado: Espago de pesos W é explorado
visando aproximar ao maximo a computacao da
rede da computacao desejada

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Avisos que detalhei na aula de 19 de marcgo

recordando
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Deduzindo as Equacdes do
Aprendizado em RNAs do
tipo MLP — Multi Layer
Percetron — com o algoritmo
Error Back Propagation
(Gradiente Descendente)

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP




Fnunciado c/ ligeira modificagao em aula (para o seu melhor aprendizado)

Tarefa para desenvolvimento proprio e entrega até a
aula de 4?2 f. da Semana Santa +1(dia 4/abril)

. No grafo detalhado de uma rede 3-3-1 como o da aula, identifique o peso sinaptico
“Wmeu da primeira camada definido pelo ultimo digito do seu NUSP como segue:

. Ultimo digito 1: Wya; 2: Wyg; 3: Wye; 41 Won; 5: Wog 5 6: Woc s 7: Wan; 81 Wag 5 9: Wac; 01 Wia

. Assumindo 100 exemplares de treino (M=100), identifique o exemplar de treino
“Umeu. @ssociado ao 2° e 3° digitos de seu NUSP como segue:

. Se 2°e 3°digitossdo 0 e 1, y =01, se 2° e 3° digitos sdo 0 e 2, y = 02,
se2°e 3°sdo0e3,u=03...se4e1,uy=41 ... e assim por diante

. a) Fixando a entrada X da rede no exemplar empirico y , ou seja X = X* e usando
como alvo (target) empiricoy = y#, e visando o calculo do gradiente do erro
quadratico, necessario ao algoritmo de gradiente descendente (EBP — error back
propagation), deduza com detalhe a expressao analitica da derivada parcial do erro
quadratico do “seu” exemplar y,,., com relagéo ao “seu” peso sinaptico w,,.,, OuU seja,
calcule ( dEg*-meU/ 9 w,,,.,, ) ; revise seus conceitos de derivada parcial e use a regra
da cadeia na sua dedugéo.

. b) Agora empregue a formula analitica obtida em a) para um (XH-meu, yH_meu) empirico
com valores razoaveis ao seu sistema regressor (ja criado por vocé nas atividades
de aula): defina valores numéricos e unidades das 4 grandezas envolvidas no
calculo, X", X,*, X3, e y*, e chegue ao valor numérico de ( dEqH-" / d W, )

. ¢) Especifique o que teve que assumir em a e b (por ndo definido no enunciado).

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

O treinamento mira minimizar o Eqm das
amostras (X ; y) de treino. (exclusivamente!)

-V 2
Tabela de Z”’ [YRNA(XH) Yslslemau] /M
amostras Eqm -
(X;y) \
>

_>RNA >

=

(modelo do sistema)

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP




Um Exemplo llustrativo
para o Conceito de
Conjunto de
Treinamento e dos M
pares (X,y)...

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Exemplo de regressao multivariada para
estimacgao continua usando MLP

e O valor do y continuo ... neste exemplo corresponde ao volume de consumo
futuro num dado tipo de produto “A” a ser ofertado pela empresa a um cliente
corrente ja consumidor de outros produtos da empresa (“B” e “C”), volume
esse previsto com base em varias medidas quantitativas que caracterizam tal
individuo. ... Assim, y = Consumo do Produto A = F(x4,X,, X3, X4, X5).

e Consideremos 4 variaveis de entrada no modelo preditivo neural, ou seja,
temos 5 medidas em X:
- X4 ldade do individuo
- X,: Renda mensal do individuo

- X3: Volume de clicks do individo no website de exibi¢cdo de produtos
oferecidos pela empresa

- X4 Volume de consumo desse cliente observado para outro Produto B
da mesma empresa

- Xs: Volume de consumo desse cliente Produto C da mesma empresa

e Problema: desenvolver uma MLP para regressao continua multivariada que
permita estimar esse volume de consumo futuro y com base no conhecimento
dos X e numa base de dados de aprendizado com esses dados X e y para 350
ja clientes de universo populacional similar ao do novo consumidor potencial.

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP




Exemplo de dados empiricos tabulados em Excel ...

Cliente| |gade | Renda | Clics | Consumo do | Consumo do | Consumo do
(L) | (x,) (x,) (x3) [Produto B (x,) | Produto C (x;) | Produto A (y)
1 50 78 302

65 128 186 985 196 8760
57 150 221 1093 35 520
M-2 16 19 51 707 131 11640
M-1 30 75 7 29 78 9640
M 19 47 116 285 124 5320

24
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= < A &|¢ © | Common Tasks~ ‘
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jols Slide Show Window Help

Equivalent em .txt, em formato apropriado
para o ambiente Multiple Back Propagation ...

Consumo do | Consumo do | Consumo do
Produto B (x,) |Produto C (x;) | Produto A (y)

Equivalente em txt 502 958 136 9800

Para uso do MBP 186 985
4 =l s

..| Arquivo Editar Formatar Exibir Auda

~

Idade Renda Clics  ConsumoA ConsumoB ConsumoA

50 78 302 958 136 9800
65 128 186 985 196 8760
cl57 221 1093 35 520

5% 707 131
7 29 78
285 124

Moral — EPUSP
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Capsulas ‘|




A estratéegia de Aprendizado para o MLP
mais conheciaa:

Error Back Propagation (EBP)
= Propagacao Reversa de Erro

= Método do Gradiente personalizado
ao Egm(W) do MLP

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Mas entendamos PRIMEIRO
0 que € o método numérico do
gradiente ascendente /
gradiente descendente
geneérico,
qgue pode ser aplicado tanto para se
chegar paulatinamente ao maximo de
uma fungao quanto para se chegar ao
minimo de uma funcao
(ascendente / descendente)

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Chamada oral sobre a ligao de casa: estudar / reestudar
os conceitos e a parte operacional de derivadas parciais,

do vetor Gradiente, e da regra da cadeia ...

eDerivadas parciais (que sdao as componentes do
gradiente):

of(a,b,c)/0a of(a,b,c)/ob  of(a,b,c)/dc

eVetor Gradiente, util ao método do maximo declive:

(0Eqm(W)/dw;, , dEqm(W)/dw,, SEqm(W)/dws;, ...) AW = _UVEqm

eRegra da cadeia, necessaria ao calculo de derivadas
quando ha encadeamento de fungodes:

of( g( h(a) ) )/0a = of/0g . dg/oh . dh/da

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Derivada parcial- ilustragcao p/ fungao de 2 variaveis apenas

A visual model of the partial derivative
© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

11



Derivada parcial- ilustragao p/ fungao de 2 variaveis apenas

A visual model of the partial derivative
© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

mais ilustragées p/ a derivada parcial em fungcdo de 2 variaveis

fix.y) = sqri(sin(*+y?)

-Partial
e )
AT
R

To
"‘@‘;‘*\

X

S g S
e

1
Y-axis _1 _1 weguis

A visual model of the partial derivative with respecttoy.

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Formacao do vetor gradiente a partir de duas derivadas parciais

A visual model of the partial derivative
© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

http://en.wikipedia.org/wiki/Gradient

... O vetor gradiente indica a diregao ascendente e seu
modulo a magnitude de crescimento da fungao escalar —
ilustracao p/ fungao de 2 variaveis apenas

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Aprendizado do MLP por
Error Back Propagation ...

AW = —n.%E qgm_

Gradiente de Eqm no espago de pesos = (0Eqm(W)/dw, , dEgm(W)/dw,, dEqm(W)/dws, ...)

Chegando as formulas das
derivadas parciais, necessarias
a Bussola do Gradiente

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Processo de refinamentos graduais a cada iteragao ...

W#0 —— Eqm#0 | GradEqm(W#0) | DeltaW#0 =
~_ - n.GradEqm(W#0)
W#1 Eqmi#1 | GradEqm(W#1) DeltaW#1 =
(=Wi0 + DeltaW#0) | ( <Eqm#0) - n.GradEqm(W#1)
W#2 Eqmi#2 | GradEqm(W#2) DeltaW#2 =
(=Wi#1 + DeltaW#1) | ( <Eqm#1) - n.GradEqm(W#2)
W#3 Eqm#3 | GradEqm(W#3) DeltaW#3 =
(=W#2 + DeltaW#2) | ( <Eqm#2) - n.GradEqm(W#3)
W#4 Eqmi#4 | GradEqm(W#4) DeltaW#4 =
(= W#3 + DeltaW#3) | ( < Eqm#3) - n.GradEqm(W#4)
Wk Eqm#k | GradEqm(W#k) DeltaW#k =
(= Witk-1 + DeltaWttk-1) | ¢ Eamk-1) - n.GradEqm(W#4)

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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A estratégia do EBP / Gradiente Descendente no
aprendizado do MLP

Eqm(W)

Quero
chegar ao
W que leve
ao Menor

Egm

erro do mapeamento X— ¥,.q.
em aproximar f “M amostrada”,
representada por {(X* ; y #)}.

Eqm#0

Eqm#1
(< Eqm#0 )

Eqm#2
(< Eqm#1 )|

aqm#
Eqm#3
(< Eqm#2 )|

w

W0)
W4
Wiw
\%
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Este grafico e denso e toca
em muitos aspectos
interrelacionados ...

revisitemos alguns desses

aspectos isoladamente com
focos especificos nessas
revisitas, assim teremos
graficos algo mais simples de
interpretar ...

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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A estratégia do EBP / Gradiente Descendente no
aprendizado do MLP

Eqm(W)

erro do mapeamento X— ¥,.q.
em aproximar f “M amostrada”,
representada por {(X* ; y #)}.

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Foco na evolugao dos w’s com as iteragoes ...

Eqm(W)

W
W0)
v

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Foco nos diferentes DeltaW de cada iteragao ...

Eqm(W)

A bussola do
gradiente \
descendente

(que define o \
vetor DeltaW)
éreavaliada a \ N

cada iterag¢do

\ W

-n .VEgqm

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Foco na evolugao do Eqm com as iteragoes ...

Eqm(W)

Por
construgdo, o \
Eqm decresce \

a cada
iterag¢do N

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Plotando a evolugao do Eqm com as iteragoes ...

Eqm(#)

Por
construgdo,
Eqm decresce
a cada
iteragdo, ate
estabiliza¢do

em ponto de | |
|

minimo

#0 #1 #243 #4#546  # da iteracdo

47

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Como o que estamos aprendendo no dominio de equagoes analiticas
se relaciona com o exercitado no ambiente MBP?

m =

Test

Topaoy [uts oo ] e

321

Space Network
Learing Rate

Momentum

Add between the input and the output lay

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Grafico fornecido pelo ambiente MBP da evolugdo do Egm com o
numero de repetidos usos da “bussola do gradiente descendente”:
isto conecta o MBP com o grafico apresentado no slide anterior

€

Grdfico mostrando as primeiras 47 iteragoes do
processo de refinamentos sucessivos do modelo ...

Nota: o RMS
do eixo vertical
deste grafico
significa Root
Mean Square, e
¢ araiz
quadrada do
nosso
conhecido Eqm

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Grafico fornecido pelo ambiente MBP da evolugdo do Egm com o
numero de repetidos usos da “bussola do gradiente descendente”:
isto conecta o MBP com o grafico apresentado no slide anterior

O erro é alto de inicio, pois

o0s pesos w sdo aleatorios e

ndo otimizados

Fase 1:

,,,,,, Treino da Rede /
"""""" Calibragao dos

Pesos

Nota: o RMS
do eixo vertical
deste grafico
significa Root
Mean Square, e
¢ araiz
quadrada do
nosso
conhecido Eqm

Grafico mostrando as primeiras 47 iteragoes do processo
de refinamentos sucessivos do modelo ... O erro é baixo ao
final, pois os pesos vdo sendo paulatinamente melhorados

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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O Ciclo completo da modelagem:

0) Formalizagdo do problema, mapeamento quantitativo em um
modelo neural inicial e ... 0b) coleta de pares empiricos (X,y)

1) Fase de TREINO da RNA (MLP): com conhecimento dos X e dos y,
que sdo ambos usados na calibracao do modelo

2) Fase de TESTE / Caracterizagdo da qualidade da RNA para
generalizar: temos novos pares X e y, com y guardado “na gaveta”,
usado apenas para avaliagdo, nao para re-calibragao. E como um
ensaio de uso final do modelo, com possibilidade de medir a sua
qualidade com o y que foi guardado na gaveta.

[Fase de refinamentos da RNA, dados e modelo, em ciclos, desde 0]

3) Fase de USO FINAL da RNA, com y efetivamente ndo conhecido, e
estimado com conhecimento dos X + uso do modelo calibrado.

.... Diferengas e semelhancas entre 1, 2e 3

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Aprendizado do MLP por
Error Back Propagation ...

AW = —77.§E qm_

Gradiente de Eqm no espago de pesos = (0Eqm(W)/dw, , dEgm(W)/dw,, dEqm(W)/dws, ...)

Chegando as formulas das
derivadas parciais, necessarias
a Bussola do Gradiente

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Relembrando o que esta por trds de um desenho como o que segue ...

files =
o =T
- E]

B I epcen

321
Learming
Main Network
Learning Rate
Momentum
‘Space Hleswork
Learing Rate
Momentum
Configuratior
Network
Generate C oo
Load

[——
—

Root Mean Square Er

Main Network
Training 1.
Testing 1.

‘Space Nletwork
Training 1.
Tesing 1.

] add tions between the input and the output lay

/7

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

m =
e 5

B I epcen

321

Yrede(X) [ wputsensind

e

Root Mean Square Er

Main Network
Training 1.
Testng 1.

‘Space Nletwork
Trainng 1.
Tesing 1.

I Add tions between the input and the output lay

/9

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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files ’?‘
o =T
- =

[Toroion [ I e

321

Yrede(Xs W) [ mou oo
[ rondoma]
[ o |

Root Mean Square Er

Main Network
Training 1.
Testing 1.

‘Space Nletwork
Training 1.
Tesing 1.

] add tions between the input and the output lay

oU
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:;Ink: 5 o
Test ]

[Foroion (B I o

321

Yrede(X 9W) [ wpusensun]

—

Root Mean Square Er
Main Network

Training 1.

Testng 1.

‘Space Nletwork
Trainng 1.
Tesing 1.

Yrede(Xs W) = fC(WAC - YA W) + wpe . yp(X W)+ wye )
I

I Add tions between the input and the output lay

YiedeXs W) = fC(WAC B WX T Wo Xt Wos ) whe - B(Wip Xyt Wop Xot L W) F we )

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Data fles:
Tran

Test

Topology |RMS _| Output vs Desr

321

Yalvo (X)

Eq(X,W)

Cladd

tions between the input and the output lay

i Eq (X,W) = [Yrede(Xaw) - yalvo(X)]2 ’7

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Root Mean Square Er
Main Network

Training 1.
Testng 1.

‘Space Nletwork
Traiing 1.
Testng 1,000

o7

Grafo de calculos detalhado
Para um MLP “3-3-1”

23



Chamada oral sobre a ligao de casa: estudar / reestudar
os conceitos e a parte operacional de derivadas parciais,

do vetor Gradiente ...

eDerivadas parciais (que sdao as componentes do
gradiente):

of(a,b,c)/0a of(a,b,c)/ob  0of(a,b,c)/dc

eVetor Gradiente, util ao método do maximo declive:

(0Eqm(W)/dw;, , dEqm(W)/dw,, SEqm(W)/dws;, ...) AW = _UVEqm

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Invertamos o operador
gradiente e a somatoria

.. afinal, gradiente é uma derivada, e a derivada de
um soma de varias fungées é igual a soma das
derivadas individuais de cada componente da soma:

Grad(Eqm) =
Grad(x, Eq')/M
2, Grad (Eq") /M

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Note que a inversao do gradiente com a
somatdria nada mais € que usar de forma
repetida — e em separado para cada dimensao

do vetor Grad( X, EQ") — a seguinte
propriedade simples e sua velha conhecida ...

d(f,(x)+,(x)) / dx = df,(x)/dx + df,(x)/dx

88

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Data fles:
Tran

Topology | RS

o]

321

P/ obtermos a derivada
parcial com relagdo aw, ,
apenas ele variard, os
demais pesos w passam a
YAX,W-,w, ) | ser contantes (fixos)

ol LY

g

‘ [
Yrede(XDW_swlA ) - i

e

|

;

Load

OW(@EHN ==

Training 1.
Testng 1.

y. (X) Spoce etwork
alvo Tralog 10
Tesing 1

i

Eq(X’W-vwlA)

between the input and the output lay |

| Add

oY
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Data fles:
Tran

Test

Topalogy |RMS.

=]
=
=

| Epoch

321

Leaming
Man Network

em verde, a unica variavel w;,;
em preto, oS elementos constantes

Momentum

Configuratio

Network

—

Yrede(wa—ywlA ) - ;
—

—

OO | e

Main Network

Training 1.

e
Varo(X) S
alvo Tranng 1
=5 s

Eq(X,W’,WIA)

lAdd

between the input and the output lay |

U
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Data fles:
Tran

Test

Topalogy |RMS.

321

a cadeia de calculos desde w,,
..até... Eq

Yrede(wa_’wlA ) - ;
—

—

—
=

Training 1.
Testng 1.

Yalvo (X) ——
Teang 14

Eq(X,W’,WIA)

lAdd

between the input and the output lay |

1
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=
m =
Test =
| Topalogy R data) | | Epoch
31 1

a cadeia de calculos desde w,,
..atée... Eq

Generste Cco
Lond
—
X Yrede(xbw—?wlA ) - =
—
vieu
Lond
Root Mean Sauare ]
Wain Netvork
Trong 1.
Testng 1.
Yalvo (X) s”:ﬂ::ﬂ:m N
Tesing 1.
Eq(X7W>’w1A)
WM.{ produto por X, H S0ma com (WX, + Wi Xs + Woa) H fungdo f, H produto por w %’\

\—( soma com (Wgcyp + Woc) H fungdo f H diferenga com y,;,(X) H quadrado )—' Eq g5

T TOJ- LTI el Moral — EPUSP

Note que aqui temos uma cadeia com muitos estagios que
levam da variavel w,,, a variavel EQ*, e para a qual podemos
calcular a derivada da saida (Eq*) com relagdo a entrada
(w4,) aplicando de forma repetida a seguinte propriedade
simples e sua velha conhecida ...

d(f,(f,x)) / dx = df,(x)/df, . df,(x)/dx

..., ou seja, calculando isoladamente o valor da derivada para
cada estagio da cadeia, e finalizando o céalculo de derivada de
ponta a ponta nessa cadeia toda através do produto dos
diversos valores de cada estagio.

94

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Data fles:
Tran

Test

Topoogy s ouput v Desi I

321

‘ eovalorde OEq/dw,, = ?72? -

(x;) (f,;) (Wac)

wlA.-I produto por X, H S0ma com (WX, + Wi Xs + Woa) H fungdo f, H produto por ¢ )—'\

\‘—{ soma com (Wgcyg + Woc) H fungdo f. H diferenga com y,;,(X) H quadrado l—* Eq
(fe) (2 vezes erro)

Eq(X7W>=w1A)
]

75

T TOJ- LTI el Moral — EPUSP

i =T
Data files
Tron =
Tes &
Topiy s [oatas v I =
2 -
Pt

‘eovalorde OEq /0w, =?7? | |

(x;) (f:) (Wac)

wlA.-I produto por X, H S0ma com (WX, + WXz + Woa) H fungdo f, H produto por ¢ )—'\

\‘—{ soma com (Wgcyg + Woc) H fungdo f. H diferenga com y,;,(X) H quadrado l—* Eq
(fc) (2 vezes erro)

OEq /0w =

(%) (f)-(Wyc)-
. (f¢) - (2 vezes erro)

T TOJ- LZTTTIT
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Avisos que detalhei na aula de 02 de abril

A nossa Pl ocorrerd
no horario de aula
de PSI3471 e na
semana de P1 (de
E&S), como no
calendario divulgado
no inicio do
semestre; mais
precisamente,
ocorrera no dia 16
de abril, 2° feira as
7:30 (com dura¢do
prevista de 90 mins).

98

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Avisos que comentei na aula de 02 de abril

© Sistemas Eletronicos Int X+

&« - 0 ‘H_m < uspbr/mod

m % |

apoio & disciplinas da USP

A Inicio> Ambientes> 20185 EP> PSI> Sistemas Eletrnicos Inteligentes > Prova P15 Regras de consulta a folha A1 prépria apenas; data...

Regras de consulta a folha A1 prépria apenas; data e local.
1) Como conversado em sala de aula, a consulta para a P1 esta restrita a uma folha tamanho A4 prépria preparada por vocé com suas anotagdes de estudo que considere mais relevantes,
identificada claramente com seu nome completo seu NUSP e assinatura, e que seré entregue junto com a prova; escaneie / fotografe essa folha de estudos antes do dia da prova para o

seus arquivos. g

2) No dia da prova nao sers permitido nem necessario o uso de computadores, celulares ou quaisquer eletrénicos, apenas serd necesséria a consulta a sua folha Ad de estudos

ra
previamente preparada, identificada e entregue com a prova.
3) A prova ocorreré dentro do horério de aulas na semana de provas do 4o ano de Eletronica e Sistemas. Se tiver duvidas sobre essas datas, consulte a tabela de aulas e provas PSI3471 wl
disponivel no STOA desde o inicio do semestre e projetada sala na primeira semana de aulas.
4)0 local da prova seré a sala de aula ou sala maior a ser definida mais proximamente & prova
No STOA também esta definido desde o inicio do semestre quem pode fazer PSubs por perda da P1 e os documentos que devem ser apresentados na secretaria para andlise pelos
professores da solicitagao do aluno.
Ultima atualizagao: terca, 20 Mar 2018, 08:46
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Lembretes ....

o Na maioria dos slides anteriores, onde aparece X, leia-se
X¥, ndo incluido para nao complicar demais os desenhos

e ... similarmente, onde aparecey,,,, leia-se y,, * . ldem
para os Eq, leia-se Eq+

e Nos itens de cadeia de derivadas (f,’) e (f. ) , atengao
para os valores dos argumentos, que devem ser os
mesmos de f, e f. na cadeia original que leva w,, a Eq.

e ... lembrando ... na cadeia original tinhamos ...
- para fC: fe(Wac - FA(Wia Xy WoaXot W) + Wie o Fp(WpX, T Wop Xyt Wop) + Woe )
- para fA: £ (WA X+ Wy Xot Wou)
e Similarmente, para o bloco “quadrado”, cuja derivada é a
fungédo “2 vezes erro”, o argumento € [y, .4.(X;W) - ¥,1,.(X)]

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

Lembretes ....

¢ O mesmo que foi feito para w,,deve ser feito agora para
os demais 10 pesos: w, > w; "W, > Wip Wy Wip' Wop* W4’ Wee
e wye !

e Assim compomos um gradiente de 11 dimensdes, com
as derivadas de Eg" com relagdo aos 11 diferentes
pesos w: Grad,, (Eq")

e Essas 11 formulas devem ser aplicadas repetidamente
aos M exemplares numéricos de X* e y,,,.*, calculando M
gradientes!

e Com eles, se obtém o gradiente médio dos M pares
empiricos: Grady, (Eqm) = [Z, Grady, (Eq")] / M

e Esse gradiente médio é a Bussola do Gradiente!

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Método do Gradiente Aplicado aos nossos MLPs: a partir de um
W#0, temos aproximagoes sucessivas ao Eqm minimo, por repetidos

pequenos passos DeltaW, sempre contrarios ao gradiente ...

e “Chute” um W inicial para o “Wcorrente”, ou “W melhor até agora”
e Em loop até obter Egqm zero, ou baixo o suficiente, ou estavel:

- Determine o vetor gradiente do Eqm, nesse espago de Ws

- Em loop varrendo todos os M exemplos (X";y"),

e Calcule o gradiente de Eq" associado a um exemplo 1, e va varrendo 1 e
somando os gradientes de cada Eq", para compor o vetor gradiente de Eqm,
assim que sair deste loop em [ ;

e Cada calculo como esse, envolve primeiro calcular os argumentos de cada
tangente hiperbodlica e depois usar esses argumentos na regra da cadeia das
derivadas necessarias

- Dé um passo Delta AW nesse espago, com diregio e magnitude dados
por —N*vetor gradiente médio para os M Exemplos (X";y") de treino

103
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O que devemos mirar quando exploramos o espac¢o de
pesos W buscando que a RNA seja um bom modelo?

Devemos mirar Maximizag¢do da aderéncia = Minimo Eqm possivel
As Setas Verdes

Indicam Situacées que

Devem ser Procuradas eqm(w)

Sera que temos
apenas um minimo??

A | Aderéncia do modelo aos
pares (X,y) empiricos

100% aderente

104
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O Ciclo completo da modelagem:

0) Formalizagdo do problema, mapeamento quantitativo em um
modelo neural inicial e ... 0b) coleta de pares empiricos (X,y)

1) Fase de TREINO da RNA (MLP): com conhecimento dos X e dos y,
que sdo ambos usados na calibracao do modelo

2) Fase de TESTE / Caracterizagdo da qualidade da RNA para
generalizar: temos novos pares X e y, com y guardado “na gaveta”,
usado apenas para avaliagdo, nao para re-calibragao. E como um
ensaio de uso final do modelo, com possibilidade de medir a sua
qualidade com o y que foi guardado na gaveta.

[Fase de refinamentos da RNA, dados e modelo, em ciclos, desde 0]

3) Fase de USO FINAL da RNA, com y efetivamente ndo conhecido, e
estimado com conhecimento dos X + uso do modelo calibrado.

... Diferengas e semelhancgas entre 1, 2e 3 107
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Modelagem de um sistema por fungao de mapeamento X ->y
(a RNA como regressor continuo nao linear multivariavel)

\ ¥ ... do mundo
\\‘A analogico . .
(continuo) Assumimos que a variavel y do

— Yy sistema a modelar é uma fungao
(normalmente desconhecida e
possivelmente nao linear) de
diversas outras variaveis desse
mesmo sistema

sistema a
modelar

T
P,
—
D . modelo do sistema, deve

X! . RNA Yrede  reproduzir essa relagéo entre X

? e y, tdo bem quanto possivel
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A RNA, para ser um bom

108
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

Anos de Numero de

educagao filhos
formal (x;)
Anos de vida Dias de
(“y” continuo) Frequenila Férias / ano
em eventos
. sociais
Grau de Frequéncia
periculosidade  Volume de om gventos
da atividade (x,) bens frois
- artisticos
< familiares (x,) }

109
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A funcao y(X) “a descobrir”’, num caso geral
de fungéo continua y(X) ....

+1.0

( omportamento do sistema a modelar
0.0 \/\ (ml entdo, comportamento “padrao ouro”)
M
X;

- ESTIMADOR ;

- MODELAGEM POR
\\\ MAPEAMENTO X—y

T
x| = — Y (..VALORES

_— CONTINUOS!!!)
4' S: sistema regido por ﬁ
fungdo F genérica, y=F(X) 110
(ou y=F(X) + erro “pequeno”)
© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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RNAs como reconhecedor / detetor de padroes

T A sistemaa

. — y...responde a seguinte pergunta:

X é padrao notdvel? Sim ( ) Nao ()

—
% ¥ ... édo universo discreto / bindrio
T

(SIM versus NAO), y ndo é analégico

X { ———— RNA — VYrede == *1( ) versus =1 ()

4" ... ou alternativamente: y. g, ... 0.5( )versus-0.5( )

... ou alternativamente: ... Y,.qo >0 ( ) versus Yroge <0 ( )
111
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

Consumidor que
honra(ra) crédito
solicitado
(“y” binario”)

112
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Caso de classificagao binaria /
reconhecimento de padroées, sera do tipo ...

+1.0
0.0

+y (classe A)

-

comportamento do sistema a
modelar (decisor “perfeito” —
ou decisor “padrdo ouro”)

B
-1.0+ |_|

A
N
R,

(classe B)

X

s X

CLASSIFICADOR;
RECONHECEDOR DE
PADROES NOTAVEIS

T A sistemaa .
B —’ y (... restrita a
/47. valores +1 e —1)

: 113
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